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Fakulteta za racˇunalniˇstvo in informatiko izdaja naslednjo nalogo:
Tematika naloge:
V diplomskem delu izdelajte algoritem, ki izbere zacˇetni kupcˇek tridese-
tih kart igre Hearthstone. V ta namen najprej zberite podatke o uspesˇnih
kupcˇkih in analizo uporabite za dolocˇanje kriterijev dobrega kupcˇka. Dolocˇite
kriterijsko funkcijo posamezne ponujene karte glede na kupcˇek, ki ga sesta-
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Naslov: Sestavljanje seta zacˇetnih kart brez neposredne analize podatkov
igre Hearthstone
Izbira cˇim boljˇsega kupcˇka iz setov nakljucˇno ponujenih kart je problem, ki
se pojavlja pri veliko igrah s kartami. V splosˇnem je to izbiranje cˇim bolj
ustreznega elementa za zˇe obstojecˇo mnozˇico podobnih elementov. V okviru
diplomske naloge smo implementirali resˇitev za igro Hearthstone, ki temelji
na treh kljucˇnih hevristicˇnih ocenah za izbiro cˇim bolj ustreznih kart. Prva
hevristicˇna ocena ocenjuje karte glede na zˇe izbrane karte v kupcˇku na podlagi
ujemajocˇih opisnih znacˇilk. Druga ocena ocenjuje karte glede na sinergisticˇno
ujemanje z ostalimi kartami v kupcˇku. Tretja ocena ocenjuje karte glede na
njihovo posamezno mocˇ. Te ocene so izpeljane iz lastnosti zˇe obstojecˇih
kupcˇkov ter frekvence pojavitve posamezne karte v uspesˇnih kupcˇkih. Za
koncˇno oceno posamezne ponujene karte so vse hevristike utezˇeno sesˇtete.
Taksˇno oceno uporabimo na vsakem od tridesetih korakov izbire kart in tako
zgradimo nasˇ koncˇni kupcˇek.
Osebni algoritem se na podlagi ocene povprecˇne mocˇi kart obnese boljˇse,
kot popolnoma nakljucˇna izbira. To potrdi tudi primerjava odigranih iger,
kjer smo sledili rezultatom igralca. Iz primerjave statistike odigranih iger ne
moremo prispeti do zakljucˇka, da se obstojecˇi algoritem obnese bolje kot drugi
algoritmi ali kot cˇlovesˇka, subjektivna izbira, vendar je povprecˇno sˇtevilo
dosezˇenih zmag visoko nad povprecˇjem ostalih metod izbire kupcˇka kart.





Igre sluzˇijo kot odlicˇna podlaga raziskovanja mnogih racˇunalniˇskih metod za-
radi njihovih kompleksnosti, nepredvidljivosti in unikatnih pravil. Ravno za-
radi unikatnosti je tezˇko razviti splosˇne resˇitve za obicˇajne probleme. Druga
tezˇava, ki nastaja v mnogih igrah, sta cˇasovna in prostorska kompleksnost,
ki sta mnogokrat preveliki, zaradi cˇesar ne moremo raziskati celotnega do-
menskega prostora.
V diplomski nalogi se bomo osredotocˇili na igro s kartami Hearthstone.
Simulacija tovrstne igre je zelo zahtevna, ker ima vsaka karta popolnoma uni-
katen ucˇinek, obenem pa je zaradi velikega sˇtevila (preko 800) kart nemogocˇe
izcˇrpno preiskati vse kombinacije kupcˇkov ter izidov posameznih iger.
Igra Hearthstone je igra, ki jo igrata dva igralca, eden proti drugemu. Cilj
igre je, da s kombinacijo tridesetih kart, ki jih imamo v kupcˇku, nasprotniku
znizˇamo zˇivljenjske tocˇke iz trideset na nicˇ. V igri obstaja poseben format,
kjer si seta kart ne uredimo vnaprej, vendar ga gradimo sproti. To pomeni,
da lahko kot igralec izberemo eno izmed treh nakljucˇno ponujenih kart. Ta
karta se doda v nasˇ kupcˇek. Proces se ponovi tridesetkrat in tako imamo
na koncu sestavljen kupcˇek kart. S tem kupcˇkom se pomerimo proti drugim
nasprotnikom, ki so si prav tako kupcˇek sestavili iz nakljucˇno ponujenih
kart. Sedaj nasˇ cilj postane ta, da zmagamo cˇim vecˇ iger. Celoten format
zakljucˇimo, cˇe uspemo zmagati dvanajstkrat ali pa cˇe v teku Arene izgubimo
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trikrat. V primeru, da izgubimo, se kupcˇek zavrzˇe in igra se s tem zakljucˇi.
Ob ponovnem vstopu v format izberemo drugacˇen kupcˇek, kjer se celoten
proces ponovi.
V diplomski nalogi smo se osredotocˇili na prvi del tega formata, izbiranja
kupcˇka kart. To smo storili z analizo posamezne karte in poskusili ugotoviti
kaksˇno vlogo ima v kupcˇku. Del naloge je bil, da ugotovimo, kako se posa-
mezne karte odrazˇajo v razmerju ena do druge in katera karta je v dolocˇeni
situaciji boljˇsa. Ob izbiranju smo bili pozorni na to, kako dobra je posame-
zna karta in kako ustrezna je za nasˇ kupcˇek. Najprej smo izvedli tekstovno
analizo opisa karte, kjer smo dolocˇili pripadnost (cˇe je karta posˇast, urok,
orozˇje, ipd.), nato smo ustvarili algoritem, ki je poskusil trenutni kupcˇek po-
vezati z drugimi, zˇe obstojecˇimi, glede na razlicˇne metrike, ki so opisane v
podpoglavju 3.4).
Na spletu je na voljo veliko algoritmov, ki so namenjeni koncˇnim upo-
rabnikom in jim svetujejo katere karte izbirati ob sestavljanju kupcˇka. Vsak
deluje na svoj nacˇin, kar pomeni, da obstaja mnogo strategij, ki jih lahko
izberemo, cˇe zˇelimo sestaviti kompetitiven kupcˇek, vendar njihovo delovanje
ni povsem znano ter snovijo na veliki kolicˇini podatkov. Nasˇ algoritem za iz-
biranje novih kart uporablja zˇe obstojecˇe kupcˇke, ki so se izkazali za uspesˇne
v preteklosti ter jih obenem primerja z dosedanjimi zˇe izbranimi kartami, ki
so v trenutnem kupcˇku.
Za testiranje uspesˇnosti sistema smo najprej belezˇili rezultate povprecˇnih
zmag s kupcˇkom kart pred uporabo algoritma in nato sˇe po uporabi. To po-
meni, da smo sistem uporabljali med izbiro kart in vedno izbrali tisto karto, ki
nam jo je nasˇ algoritem predlagal kot najbolj ustrezno. Obstajajo tudi drugi
podobni sistemi, ki nudijo avtomatsko izbiranje kart, zato je bila uspesˇnost
primerjana tudi s temi algoritmi in nato analizirana glede na povprecˇen uspeh
in razlike med njimi.
Glavni izsledki so bili, da algoritem deluje bolje kot nakljucˇna izbira in se
priblizˇuje uspesˇnosti subjektivnega izbiranja. Algoritem smo primerjali tudi
z drugimi algoritmi, vendar za konkretne izsledke nismo uspeli zbrati dovolj
3velikega sˇtevila podatkov.
Koncˇni cilj je bil, da bi igralec lahko bolje razumel, kako igra deluje in
zakaj je dolocˇena karta v nekem trenutku boljˇsa. Vecˇji cilj pa je ta, da bi
primerjanje in analiza kart izhajala le iz podatkov, ki so dostopne vsakemu
igralcu in ne bo za uspesˇnost potrebovala analize podatkov zˇe obstojecˇih iger.
Algoritem tudi ni simuliral resˇitev, zato je celoten uspeh osnovan na poda-
nih metrika in na nacˇin, ki je ocenjeval kako podobni so si kupcˇki kart oz.
kako dobra je posamezna karta v nekem trenutku. Tak sistem bi lahko nudil
resˇitev tudi v drugih igrah, kjer je odlocˇitev nekega kupcˇka odvisna od na-
kljucˇne izbire kart, kjer na voljo ni dovolj podatkov ali simulacij, iz katerih bi
lahko naknadno izracˇunali uspesˇnost. Izdelani sistem bi tako omogocˇal poleg
pomocˇi pri izbiri kupcˇka tudi razlago, zakaj je tovrsten element v kupcˇku
najbolj primeren.
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Poglavje 2
Opis igre in pravil
2.1 Pregled igre
Igra Hearthstone je digitalna igra s kartami, kjer se dva nasprotnika iz-
menicˇno pomerita drug proti drugemu s kupcˇkoma tridesetih kart. Vsak
zacˇetni kupcˇek kart je sestavljen iz individualno izbranih kart sˇe preden se
igra zacˇne. Oba igralca igro pricˇetna s tridesetimi zˇivljenjskimi tocˇkami. Za
zmago moramo nasprotnika z napadi posˇasti in igranjem urokov spraviti iz
tridesetih zˇivljenjskih tocˇk na nicˇ. V primeru, da oba igralca naenkrat izgu-
bita vse svoje zˇivljenjske tocˇke, se igra smatra kot izenacˇena. Vsaka karta
potrebuje za igranje t.i. mano (“energijo”). Igralec pricˇne z eno mano, ki se
vsako nadaljnjo potezo povecˇa za ena, do maksimalno deset. Med nasprotni-
kovo potezo nimamo interakcije z igro.
Igralec ima nato znotraj aplikacije izbiro igranja v razlicˇnih formatih, kjer
ima vsak svoja unikatna pravila. Format, ki je obravnavan v tej diplomski
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Slika 2.5: Igralno polje igre Hearthstone
2.2 Opisi posebnih ucˇinkov kart
Karte imajo lahko posebne ucˇinke, ki zaobidejo prej opisana pravila. To
poglavje se posveti vsem posebnim ucˇinkom, ki so pomembne pri osebnem
algoritmu ter pri izbiri igranja ustrezne karte v potezi.
• Battlecry - Ucˇinek opisan na karti se sprozˇi, ko karto igramo in posˇast
priklicˇemo na polje.
• Charge - Posˇast, ki ima ta ucˇinek lahko napade isto potezo, kot je
priklicana na polje.
• Choose one - Karta nam ponudi na voljo dve odlocˇitvi, izberemo lahko
le enega izmed ucˇinkov(npr. posˇast “Ancient of War”: Choose one: +5
Attack; or +5 Health and Taunt.).
• Combo - Ucˇinek karte se sprozˇi, cˇe igramo katerokoli karto pred to.
• Deathrattle - Ucˇinek posˇasti se sprozˇi, ko le-ta umre oz. se odstrani iz
igre.
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• Discover - Na voljo dobimo tri nakljucˇne karte, izberemo lahko eno in
jo obdrzˇimo do konca igre oz. dokler je ne uporabimo.
• Divine shield - Posˇast, ki je napadena in ima ta ucˇinek ne prejme nobene
sˇkode oz. ob prvem napadu ne pride do zmanjˇsanja zˇivljenjskih tocˇk.
• Enrage - Ta ucˇinek se sprozˇi, cˇe je posˇast posˇkodovana (nima polnega
zˇivljenja).
• Immune - Posˇasti ali heroja, ki je imun, ne moremo napasti ali uporabiti
uroka.
• Inspire - Ucˇinek karte se sprozˇi, ko uporabimo nasˇo herojsko mocˇ.
• Joust - Iz nasˇega in nasprotnikovega kupcˇka se zacˇasno pokazˇeta dve
posˇasti. V primeru, da ima nasˇa posˇast striktno vecˇ napada kot na-
sprotnikova, se efekt karte sprozˇi, v nasprotnem primeru se ne.
• Overload - Naslednjo potezo imamo x manj mane, kjer je x sˇtevilo
napisano na posamezni karti.
• Secret - Poseben tip uroka, ki je pripet na nasˇega heroja in se lahko
sprozˇi le v nasprotnikovi potezi, cˇe so pogoji na tej karti dosezˇeni (npr.
“Mirror Entity”: Secret: After your opponent plays a minion, summon
a copy of it.).
• Silence - Odstranimo kakrsˇnokoli izboljˇsanje ali ucˇinek, ki je pripet na
karto (vkljucˇno z vsemi ucˇinki, ki so nasˇteti tukaj).
• Spell Damage - Vsak urok, ki povzrocˇi sˇkodo bo povzrocˇil x vecˇ sˇkode,
kjer je x sˇtevilo, ki je napisano na posamezni karti.
• Stealth - Cˇe ima posˇast ta ucˇinek, je nihcˇe ne more izbrati kot tarcˇo
napada ali uroka.
• Taunt - Posˇast, ki ima ta ucˇinek mora biti napadena prvo (ne moremo
izbrati poljubne tarcˇe). V primeru, da je posˇasti s tem ucˇinkom vecˇ,
lahko izberemo katerokoli karto, ki ima “Taunt”.
• Windfury - Posˇast, ki ima ta ucˇinek lahko napade dvakrat na potezo
(pravilo, da posˇasti ne napadejo isto potezo, kot so priklicane sˇe vedno
velja.).
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2.3 Opis formatov
2.3.1 Kompetitivni format
V kompetititvnem formatu se lahko igralci pomerijo drug proti drugemu z
izbranimi kupcˇki kart. Vsak igralec ima svojo zbirko, ki jo lahko dopolnjuje s
tem, da kupuje t.i. pokce kart (card pack), kjer pridobi pet nakljucˇnih kart.
Vsaka karta ima dodeljeno redkost, ki je lahko le ena izmed “Common”,
“Rare”, “Epic” ali “Legend”. To pomeni, da obstajajo karte, ki so le tipa
“Common” in karte, ki so tipa “Legend”. Redkosti so nasˇtete v narasˇcˇajocˇem
vrstnem redu od najbolj do najmanj pogoste. Igralec nato sestavi svoj kupcˇek
iz kart, ki jih ima na voljo oz. jih je zbral v igranju igre Hearthstone. Karte
redkosti “Legend” se lahko v kupcˇku pojavijo le enkrat, medtem ko se ostale
lahko pojavijo najvecˇ dvakrat. To pomeni, da posamezne kopije karte ne mo-
remo uporabiti v kupcˇku, cˇe sta v kupcˇku zˇe dve kopiji enake karte. Kupcˇek
mora imeti trideset kart in ko je sestavljen, se lahko z njim pomerimo proti
drugim igralcem.
2.3.2 Arena
Diplomska naloga se osredotocˇa zgolj na ta format. V tem formatu nasˇa
zbirka kart ne vpliva na kupcˇek, vendar se le-ta sestavlja dinamicˇno in na-
kljucˇno. Ob izbiri tega formata si najprej izberemo enega izmed treh na-
kljucˇno izbranih herojev. Skupno je herojev devet, zato na voljo nimamo
popolnoma vseh. Ob izbiri heroja se pricˇne izbira nasˇega kupcˇka. Na voljo
dobimo tri popolnoma nakljucˇne karte in primorani smo izbrati eno izmed
njih. Ta postopek se ponovi tridesetkrat in tako dobimo nasˇ kupcˇek kart s
katerim igramo proti drugim nasprotnikom. Tudi tu imajo karte redkost in
vse tri nakljucˇne karte, ki so nam ponujene na izbiro so iz enake kategorije.
Prva, deseta, dvajseta in trideseta izbira je zagotovljeno vsaj iz kategorije
“Rare”, lahko je pa tudi “Epic” ali “Legend”, vendar ne “Common”. Ko
kupcˇek sestavimo, se nato pomerimo proti drugim igralcem, ki so izbrali svoj
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kupcˇek po enakih pravilih kot mi. Nasˇ cilj je pridobiti dvanajst zmag, na-
kar se arena zakljucˇi. Arene je tudi konec, cˇe skupno izgubimo trikrat. Ko
je arene konec (ko zmagamo dvanajstkrat ali izgubimo trikrat), se kupcˇek
zavrzˇe in lahko pricˇnemo novo areno.
Diplomska naloga se osredotocˇa predvsem na izbiranje cˇim boljˇsega kupcˇka
kart iz nakljucˇne izbire, zato se pogostokrat sklicuje na to poglavje.




Cilj algoritma je iz zbirke devetdesetih nakljucˇnih kart izbrati trideset naj-
boljˇsih. Zbirke devetdesetih kart so nam ponujene v skupini treh enako redkih
kart in algoritem se mora na vsakem koraku odlocˇiti, katera izmed treh je
najbolj primerna karta za nasˇ dosedanji kupcˇek. Tu ne gre le za problem
izbiranja najboljˇse oz. najmocˇnejˇse karte, vendar se mocˇ posameznih kart
spremeni glede na ostale karte, ki jih zˇe imamo v kupcˇku. Druga ovira je ta,
da kart ne vidimo vnaprej, torej ne vemo, katere karte nam bodo ponujene
v naslednjih izbirah.
Na sliki 3.1 je prikazana prva izbira treh nakljucˇnih kart. Ob izbiri ene
izmed teh se nam le-ta doda v kupcˇek in na voljo dobimo tri nove nakljucˇne
karte. Postopek se ponovi tridesetkrat, nakar se sestavljanje kupcˇka zakljucˇi.
Mocˇ kart je odvisna od veliko razlicˇnih lastnosti. V izbiranju kupcˇka je
potrebno uposˇtevati sˇtevilo razlicˇnih tipov kart, ki jih imamo, koliko mane
potrebujemo za igranje karte, katera karta je trenutno najbolj ucˇinkovita
glede na heroja, ki ga igramo, ... . Kvaliteta kart se lahko spremeni tudi
glede na zunanje faktorje, npr. kateri razred je trenutno najbolj pogost.
Nekatere karte so boljˇse proti dolocˇenim razredom, zato mocˇ taksˇnih kart
naraste, cˇe je najbolj verjetno, da bo ta heroj nasˇ nasprotnik v igrah, ki jih
15
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Slika 3.1: Prva izbira treh nakljucˇnih kart v formatu igre Arena
bomo igrali.
V primeru izbire treh kart, ki so si na videz enakovredne (npr. tri posˇasti
z enako mano) je preprosto pretehtati, katera izmed njih je najboljˇsa izbira.
Vzamemo lahko tisto, ki ima najvecˇ zˇivljenjskih in napadalnih tocˇk. Tezˇava
se pricˇne zˇe takoj, ko pricˇnemo uposˇtevati razlicˇne mane. V kupcˇku, kjer
nimamo nobene posˇasti, ki potrebuje dve mani, postanejo le-te dosti bolj
pomembne, ker je za tok igre pomembno, da lahko vsako potezo cˇim bolj
optimalno porabimo svojo mano.
Izbira se nadalje zaplete, ker ima vsaka karta svoj unikaten ucˇinek, ki ga
je vcˇasih nemogocˇe sˇtevilcˇno ovrednotiti (kot npr. zˇivljenjske oz. napadalne
tocˇke) in ko imamo na izbiro tri karte, ki si niso enake le po tipu (posˇast,
urok ali orozˇje), vendar so si razlicˇne tudi v mani in ucˇinku postane izbira
skrajno zapletena. Zaradi razlicˇnih stilov igranja to pomeni tudi, da ni ve-
dno optimalne izbire in so nekatere izbire subjektivne glede na posameznika.
Ker igra pridobi nov set kart priblizˇno vsake sˇtiri mesece to pomeni, da kom-
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pleksnost vecˇno narasˇcˇa z novimi ucˇinki in razlicˇnimi kartami, katerih ne
moremo oceniti sˇtevilcˇno.
3.2 Opis delovanja oz. resˇitve
Za resˇitev zgoraj opisanih problemov smo ustvarili algoritem, ki temelji na
treh kljucˇnih faktorjih:
• Ocena z znacˇilkami in uspesˇnimi kupcˇki
• Ocena s sinergisticˇnimi znacˇilkami
• Ocena mocˇi posamezne karte
Za cˇim bolj uspesˇno delovanje algoritma je bilo potrebno izvedeti, kaj
tocˇno naredi dolocˇen kupcˇek dober ali slab. V ustvarjanju algoritma smo
uposˇtevali tri predpostavke:
• Posamezen kupcˇek kart je dober, cˇe je podoben drugim dobrim kupcˇkom
(podpoglavje 3.4)
• Posamezen kupcˇek kart je dober, cˇe karte dobro delujejo skupaj (so
sinergisticˇne, podpoglavje 3.5)
• Posamezen kupcˇek kart je dober, cˇe vsebuje dobre karte (podpoglavje
3.6)
Prvi korak, ki je bil potreben, je bil ta, da smo pridobili dobre kupcˇke.
Dober kupcˇek je bil po nasˇi definiciji tisti, ki je dosegel vseh dvanajst zmag
(maksimalno sˇtevilo mozˇnih zmag v areni). Ker je povprecˇje zmag v Areni le
tri, so kupcˇki z dvanajstimi zmag razmeroma redki. Dejstvo, da je povprecˇno
sˇtevilo zmag le tri, izvira iz dejstva, da za vsako zmago obstaja tudi poraz.
Ob treh porazih se Arena zakljucˇi, kar pomeni, da bo povprecˇno sˇtevilo zmag
v Areni tri. Tu bi lahko vkljucˇili tudi ostale dobre rezultate, vendar je bilo
pridobivanje teh podatkov tezˇavno. Vecˇ informacij o tem je zapisanih v
poglavju “Pridobivanje podatkov”.
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Zaradi razmeroma majhnega nabora kupcˇkov (le okoli petsto) ni bilo
mogocˇe analizirati posameznih kombinacij kart. Idealno bi imeli na izbiro
veliko sˇtevilo kupcˇkov, kjer bi lahko potem izvedeli, katere karte tocˇno delu-
jejo skupaj, vendar smo bili zaradi prevelikega sˇtevila kombinacij primorani
kupcˇke nekako posplosˇiti. Glavna ideja je bila, da bi vsako karto opisalo s
posplosˇenimi znacˇilkami, kjer bi vsaka znacˇilka predstavila nek aspekt po-
samezne karte. To pomeni, da bi lahko kupcˇeke nato opisali z vektorjem,
ki bi imel priblizˇno sˇtirideset komponent, kjer bi nam vsaka predstavljala,
koliko posameznih kart s posamezno znacˇilko imamo v nasˇem kupcˇku. Naj-
bolj preproste znacˇilke so “posˇast”, “urok” ali “orozˇje”, ki preprosto povejo
koliko posˇasti, urokov ali orozˇij je v nasˇem trenutnem kupcˇku. Razlicˇnih sti-
lov igranja je veliko, kar privede do tega, da za analizo posameznega razreda
potrebujemo vecˇ razlicˇnih kupcˇkov, ki te stile igranja predstavljajo.
Glasovanje s kupcˇki nato poteka tako, da si izberemo cˇim vecˇ kupcˇkov,
nato pa vsakemu posameznemu kupcˇku dolocˇimo njegov vektor znacˇilk oz.
vektor, ki nam pove, koliko kart s posameznimi znacˇilkami je v nasˇem kupcˇku.
Temu bi lahko rekli tudi kumulativen vektor znacˇilk, ki opiˇse stanje nasˇega
kupcˇka. Ob izbiri karte nato vsak kupcˇek utezˇeno glasuje za vse karte glede
na to koliko znacˇilk se ujema s kumulativnim vektorjem znacˇilk. Cˇe izbi-
ramo med tremi kartami, ki se zaporedoma ujemajo v treh, sˇtirih in dveh
znacˇilkah kupcˇka, bodo koncˇne cene kart normalizirane. Pri tem bo karta,
ki ima sˇtiri ujemajocˇe znacˇilke prejela najvecˇ glasov. Za karte glasuje vsak
uspesˇen kupcˇek (z dvanajstimi zmagami), ki ga imamo v naboru in ko dobimo
kumulativno oceno, izberemo karto, ki ima najvecˇjo oceno. S tem sklepamo,
da izbiramo karto, ki bo zapolnila najvecˇ vlog v nasˇem kupcˇku. Ko izbe-
remo karto, te znacˇilke odsˇtejemo vsem vektorjem kumulativnih znacˇilk (to
pomeni, da cˇe smo izbrali posˇast, znizˇamo sˇtevec potrebnih posˇasti za ena
vsem kupcˇkom). To slej kot prej privede do tega, da ne bomo izbirali le
posˇasti, vendar bomo slej kot prej primorani izbirati tudi uroke. V drugih
besedah, sistem se glede na nasˇe izbire dinamicˇno odlocˇa, katera karta je naj-
bolj primerna oz. katere karte sˇe potrebujemo. Bolj natancˇen opis s primeri
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je v poglavju 3.4.
Drugi aspekt, ki je pomemben so t.i. sinergisticˇne znacˇilke. Tako kot ima
vsaka karta znacˇilke, so dolocˇene tudi znacˇilke, ki se ujemajo oz. ki prine-
sejo dolocˇenim kartam neko dodatno vrednost. Cˇe imamo urok, ki povzrocˇi
pet zˇivljenjskih tocˇk sˇkode nasprotniku in ga opiˇsemo z znacˇilko “damage-
spell”, ter imamo karto, ki povecˇa sˇkodo zˇivljenjskih tocˇk, ki jo povzrocˇimo
z urokom, in to karto opiˇsemo z znacˇilko “spelldamage”, bi lahko rekli, da
sta ti dve znacˇilki sinergisticˇni, ker objektivno pozitivno vplivata druga na
drugo. V osebnem algoritmu smo uposˇtevali le taksˇne sinergisticˇne znacˇilke,
ki so neposredno opisane na kartah. Obstajajo tudi znacˇilke, ki bi jih lahko
ugotovili implicitno, vendar je dolocˇevanje teh subjektivno, zato jih nismo
implementirali.
Za izbiro nove karte se ovrednoti tudi, koliko znacˇilk je sinergisticˇnih. To
pomeni, da za vsako izmed treh kart, ki jih dobimo na izbiro, preverimo,
koliko znacˇilk, ki jih ta karta ima, je sinergisticˇnih z znacˇilkami kart, ki so zˇe
v kupcˇku. Ker so sinergisticˇne znacˇilke simetricˇne sledi, da moramo preveriti
vse mnozˇice znacˇilk kart iz kupcˇka s kartami, ki jih imamo na izbiro ter
pregledati vse znacˇilke kart, ki jih imamo na izbiro z vsemi znacˇilkami kart
iz kupcˇka. Preverjanje in ocenjevanje sinergij je v prvi izbiri ovrednoteno
kot nicˇ, saj ob prvi izbiri nimamo kart v kupcˇku s katerimi bi lahko imeli
kakrsˇnekoli sinergisticˇne znacˇilke.
Zadnji element izbiranja je t.i. posamezna mocˇ karte. Ker v zacˇetnih
izbirah ne moremo dobro oceniti sinergij ali vrednosti kart v nasˇem kupcˇku
(ker sˇe nimamo dovolj kart) je potrebno uvesti novo oceno, ki ocenjuje karte
na posamezni ravni. Vecˇ kot imamo kart v kupcˇku, bolj lahko utezˇimo prej
opisani metodi. Posamezna mocˇ karte se meri glede na frekvenco pojavitve
v uspesˇnih kupcˇkih kart. To pomeni, da bolj pogosto, kot se dolocˇena karta
pojavi, mocˇnejˇsa je. Ker so nekatere karte bolj pogoste kot druge, je potrebno
te utezˇiti z inverzno frekvenco pojavitve, da dobimo reprezantativen vzorec.
Oceno pogostosti nato sˇe normaliziramo tako, da ima najboljˇsa posamezna
karta oceno ena, ki jo nato uporabljamo v nadaljnjih izbirah.
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Za skupno oceno (koncˇno izbiro) se te tri ocene utezˇeno sesˇtejejo (podpo-
glavje 3.7). Oceni za sinergijo ter ustreznost kupcˇka imata vecˇjo tezˇo glede
na sˇtevilo izbranih kart. Po vecˇ izbranih kartah to pomeni, da imata ti dve
oceni vecˇjo tezˇo, medtem ko ima ocena mocˇi kart manjˇso tezˇo. To pomeni,
da na zacˇetku izbiramo zgolj karte, ki so ucˇinkovite brez ostalih kart, sˇele
ko imamo dovolj kart, jih pricˇnemo izbirati tako, da delujejo cˇim bolje sku-
paj (so sinergisticˇne). Ocena z uspesˇnimi kupcˇki nas prisili v izbiro taksˇnih
kart, ki jih nasˇ kupcˇek potrebuje. Na zacˇetku imamo na izbiro sˇe dovolj
kart, vendar ko pricˇnemo prihajati v kasnejˇse faze izbiranja, bo glasovanje s
kupcˇki podalo prednost tistim kartam, ki manjkajo za sestavljanje uspesˇnega
kupcˇka. To pomeni, da cˇe izberemo zˇe dvajset posˇasti in imamo v nasˇem
kupcˇku reprezentativnih kupcˇkov kupcˇke, ki imajo priblizˇno deset urokov,
bo ocena s kupcˇki pricˇela poudarjati uroke. Skupna ocena tako poskusi po-




Znacˇilke so uporabljene za poenostavljen opis kart. Vsaka znacˇilka opiˇse eno
splosˇno lastnost, tako se katerakoli karta lahko opiˇse kot mnozˇica teh znacˇilk.
V algoritmu je to uporabljeno predvsem v fazi izbiranja s pomocˇjo uspesˇnih
kupcˇkov, saj se tako lahko vsak kupcˇe predstavi kot sesˇtevek frekvence po-
javitve posamezne znacˇilke glede na kupcˇek kart, ki jih vsebuje.
Slika 3.2 prikazuje karto, ki ima tri znacˇilke. Te so “2cost”, “enrage”, “mi-
nion”. Vsaka znacˇilka opiˇse en aspekt karte. Znacˇilka “minion” sporocˇa, da
gre za karto, ki je posˇast. Znacˇilka “2cost” oznacˇuje, da se ta posˇast obicˇajno
igra v drugi potezi. Zadnja znacˇilka “enrage” opisuje ucˇinek, ki ga ta karta
ima. V tem primeru ta ucˇinek pomeni, da ko ima posˇast manj zˇivljenjskih
tocˇk kot tri, vendar sˇe vedno vecˇ kot nicˇ (torej je zˇiva, vendar posˇkodovana)
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njevanju posˇasti. Ta znacˇilka se doda kateremukoli orozˇju in kartam,
ki imajo v opisu “Destroy”, “Transform” ali kartam, ki imajo v opisu
“Deal x damage to a minion”.
• aoe - Kratica aoe stoji za “Area of effect” in tako primerno opisuje, da
gre za karto, ki lahko povzrocˇi sˇkodo vecˇim nasprotnikovim posˇastim.
• enrage - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki ima v opisu ucˇinka
kljucˇno besedo “enrage”. Karta, ki je posˇkodovana, a ne odstranjena iz
igre, prejme ucˇinek, ki je v njenem opisu. (Primer: Enrage: +3 attack.
Ta karta dobi tri napadalne tocˇke, ko je posˇkodovana).
• draw - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki ima zmozˇnost vlecˇi
dodatne karte iz nasˇega kupcˇka kart.
• reach - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki je namenjena nepo-
srednemu povzrocˇanju sˇkode zˇivljenjskim tocˇkam nasˇega nasprotnika.
Ta znacˇilka se doda vsaki karti, ki ima v opisu ucˇinka stavek “deal x
damage” in ko lahko oznacˇimo nasprotnika neposredno.
• heal - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki lahko obnovi zˇivljenjske
tocˇke drugih posˇasti ali nasˇega heroja.
• buff - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki lahko povecˇa zˇivljenjske
ali napadalne tocˇke drugim posˇastim.
• debuff - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki lahko zmanjˇsa zˇivljenjske
ali napadalne tocˇke drugim posˇastim.
• spell - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki je tipa “urok”.
• damagespell - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki je tipa “urok”
in povzrocˇi nekaj zˇivljenjskih tocˇk sˇkode.
• silence - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki ima v opisu ucˇinka
kljucˇno besedo “Silence”. Ta ucˇinek odstrani kakrsˇnekoli spremembe
na karti, bodisi spremembe na zˇivljenjskih ali napadalnih tocˇkah, bodisi
spremembe v samem opisu karte.
• minion - Ta znacˇika opisuje, da gre za karto, ki je tipa “posˇast”.
• weapon - Ta znacˇika opisuje, da gre za karto, ki je tipa “orozˇje”.
• mech - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki ima v opisu kljucˇno
besedo “mech” in pripada druzˇini “mech” kart.
• beast - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki ima v opisu kljucˇno
besedo “beast” in pripada druzˇini “beast” kart.
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• murloc - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki ima v opisu kljucˇno
besedo “murloc” in pripada druzˇini “murloc” kart.
• dragon - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki ima v opisu kljucˇno
besedo “dragon” in pripada druzˇini “dragon” kart.
• pirate - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki ima v opisu kljucˇno
besedo “pirate” in pripada druzˇini “pirate” kart.
• demon - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki ima v opisu kljucˇno
besedo “demon” in pripada druzˇini “demon” kart.
• totem - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki ima v opisu kljucˇno
besedo “totem” in pripada druzˇini “totem” kart.
• secret - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki ima v opisu kljucˇno
besedo “Secret”. Taksˇne karte se obicˇajno sprozˇijo ob dejanju naspro-
tnika med njegovo potezo.
• noattack - Ta znacˇilka opisuje, da gre za posˇast, ki ni zmozˇna napasti
drugih posˇasti ali heroja.
• weaponbuff - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki povecˇa ucˇinkovitost
kartam tipa “orozˇje”.
• herobuff - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki povecˇa zˇivljenjske
ali napadalne tocˇke nasˇemu heroju.
• minionbuff - Ta znacˇilka opisuje, da gre za karto, ki povecˇa ucˇinkovitost
kartam tipa “posˇast”.
• spelldamage - Ta znacˇilka opisuje, da karta povecˇa sˇkodo, ki jo pov-
zrocˇajo uroki. Karti se ta znacˇilka dodeli, cˇe ima v opisu kljucˇni besedi
“Spell damage”.
• divineshield - Ta znacˇilka opisuje, da ima karta zmozˇnost razveljavi-
tve enega napada nasprotnikove posˇasti ali heroja. Karti se dodeli ta
znacˇilka, cˇe ima v opisu ucˇinka kljucˇni besedi “Divine shield”.
• deathrattle - Ta znacˇilka opisuje, da ima posˇast poseben ucˇinek, ki
se sprozˇi le, ko ta posˇast umre. Karti se doda ta znacˇilka le, cˇe ima v
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karta, kot je “Ancient Watcher”, izvrsˇi napad. Znacˇilka, ki opisuje ne-
zmozˇnost napada je “noattack” in je sinergisticˇna z znacˇilko “silence”.
• ping ↔ enrage Karte, ki imajo znacˇilko oz. kljucˇno besedo “enrage”
prejmejo dodaten ucˇinek (poviˇsane napadalne oz. zˇivljenjske tocˇke,
novo zmozˇnost, ...), cˇe so posˇkodovane, a niso mrtve. Karte prido-
bijo znacˇilko “ping”, cˇe so zmozˇne povzrocˇiti ena ali dve zˇivljenjski
tocˇki sˇkode. To pomeni, da cˇe imamo v kupcˇku karte, ki so zmozˇne
posˇkodovati druge posˇasti, so le te sinergisticˇne s kartami tipa “enrage”,
ker lahko ta dodaten ucˇinek sprozˇimo, brez, da bi tako posˇast odstranili
iz igre.
3.4 Opis tocˇkovanja z uspesˇnimi kupcˇki
Prvotna ideja osebnega algoritma je bila, da bi poskusili karte izbirati na
podlagi analize iger ter ostalih uspesˇnih kupcˇkov. Ker se je izkazalo, da tovr-
stnih podatkov ni zelo veliko, smo vsak kupcˇek posplosˇili na vektor opisnih
znacˇilk, ki predstavi, kaj tocˇno ta kupcˇek vsebuje.
Za tocˇkovanje z uspesˇnimi kupcˇki imamo najprej ustvarjeno bazo n-tih
uspesˇnih kupcˇkov za vsak posamezen razred oz. heroja. Pomembno je, da
kupcˇke locˇimo po herojih, ker ima vsak heroj unikaten nacˇin igranja, zato
bodo opisni vektorji drugacˇni. Ker zˇelimo vedno izbrati karto, ki je najbolj
potrebna za nasˇ kupcˇek, se moramo torej osredotocˇiti le na tiste, ki pasˇejo v
isto skupino. Enostaven primer tega je, da razred “Mage” temelji na veliko
urokih, medtem ko razred “Warlock” temelji bolj na posˇastih. Cˇe izbiramo
karte za prvi razred bodo torej bolj potrebni uroki, kot pa katerikoli drug tip
karte.
Ko imamo sestavljeno nasˇo bazo uspesˇnih kupcˇkov (ki so dosegli dvanajst
zmag), za vsakega izmed njih sestavimo 44-dimenzionalni vektor vseh znacˇilk,
ki lahko opisujejo karte. Vsaka komponenta vektorja predstavlja, koliko kart
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1. karta 2. karta 3. karta
Skupne ocene 50 25 10
Normalizirane ocene 1 0.5 0.20
Tabela 3.1: Primer ocen za karte slike 3.7 po metodi izbiranja z uspesˇnimi
kupcˇki
ne bo uposˇtevala in ne bo podelila glasovalne tocˇke za to specificˇno kom-




ax{nj} . Primer normaliziranja je v tabeli 3.1.
Ta normalizirana ocena je ena izmed treh ocen, ki vpliva na skupno oceno
za vsako posamezno karto in temelji na tem, kako potrebna je posamezna
karta v nasˇem kupcˇku.
3.5 Opis tocˇkovanja s sinergisticˇnimi znacˇilkami
Ko skusˇamo izbrati novo karto, ni pomembno le, da je karta pomembna za
nasˇ kupcˇek, vendar tudi to, da se ujema z ostalimi kartami, ki jih zˇe imamo
v nasˇem kupcˇku kart. V drugih besedah, mogocˇe je, da sta v nasˇem kupcˇku
kart potrebni dve karti, vendar ima ena od teh pozitivno sinergijo z ostalimi
kartami, ki jih zˇe imamo v kupcˇku. Za take primere potrebujemo sistem,
ki bo znal locˇiti in vsaj priblizˇno oceniti kako dobro nova karta deluje v zˇe
obstojecˇem kupcˇku.
Za primer vzemimo kupcˇek kart, ki vsebuje deset urokov “Fireball”, kjer
vsaka potrebuje 4 mane za igranje. Kot nasˇa enajsta izbira imamo na voljo
karte prikazane na sliki 3.8:
Na voljo sta dve posˇasti ter en urok z razlicˇnimi znacˇilkami. V tem
konkretnem primeru je karta “Demented Frostcaller” za nasˇ kupcˇek v smislu
mane neprimerna, ker imamo v kupcˇku zˇe deset kart, ki imajo enako sˇtevilo
mane. Vendar ob pregledu drugih mozˇnosti opazimo, da nobena izmed njih
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1. karta 2. karta 3. karta
Skupne ocene 46 45 48
Normalizirane ocene 0,958 0,9375 1
Tabela 3.3: Primer ocen za karte slike 3.9 po metodi mocˇi kart
kupcˇkov ne da zadovoljivega rezultata, ker v tem primeru potrebujemo karte
s sˇest in z eno mano, torej moramo za locˇitev uporabiti mero, ki zna oceniti
karte na posamezni ravni.
Za ocene mocˇi v algoritmu smo zbrali cˇim vecˇ uspesˇnih kupcˇkov kart
(taksˇnih z dvanajstgl zmagami) in presˇteli kolikokrat se dolocˇena karta v
njih pojavi. Vecˇja, kot je ta sˇtevilka, mocˇnejˇsa je karta. Karte so razlicˇnih
redkosti, kar pomeni, da se nekateri tipi kart pojavijo bolj pogosto kot drugi,
zato je bilo treba te sˇe utezˇiti ustrezno glede na frekvenco njihove pojavitve.
V igri so sˇtiri redkosti “common”, “rare”, “epic” ter “legendary”. Pojavijo
se s priblizˇno frekvenco 0,8, 0,14, 0,05 ter 0,01, torej so koncˇne ocene utezˇene
z obratno vrednostjo frekvence vsake posamezne karte glede na to v katero
skupino redkosti spada.
Izkazalo se je, da se je nasˇ nabor kupcˇkov izkazal za neuporabnega (vecˇ
o tem v podpoglavju 4.1), predvsem zaradi nezanesljivega vira, zato smo
za koncˇno oceno mocˇi uporabili javne sezname, ki razvrstijo karte glede na
posamezno mocˇ.1,2
Za zgornji primer bi ocene normalizirali glede na najvecˇjo. Karta z viˇsjo
oceno je mocˇnejˇsa. Ocene pred normiranjem izvirajo iz javnih seznamov,
ki so bile dolocˇene po frekvenci pojavitve v uspesˇnih kupcˇki. Ocena 100 v
taksˇnem seznamu pomeni, da je ta karta boljˇsa od karte z oceno 50.
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3.7 Formula za ocenjevanje koncˇne vrednosti
karte
Za koncˇno izbiro karte so tako pomembne vse tri ocene (podpoglavja 3.4,
3.5, 3.6), ker vsaka izmed njih ocenjuje drugacˇen element kupcˇka. Koncˇni
cilj je ocene zdruzˇiti tako, da so smiselno utezˇene glede na to, koliko sinergij
imamo, katero zaporedno sˇtevilo izbire je ter katere karte izbiramo.











n - sˇtevilo zaporedne izbire (npr. n = 3, cˇe izbiramo tretjo zaporedno karto)
Om - ocena karte glede na oceno mocˇi
Ou - ocena karte glede na oceno z najboljˇsimi kupcˇki
Os - ocena karte glede na oceno sinergisticˇnih znacˇilk
Zgornja formula se izracˇuna na vseh treh posameznih kartah ter se izbere
tista, ki ima najvecˇjo vrednost. Ta se doda v nasˇ trenutni kupcˇek kart, iz baze
uspesˇnih kupcˇkov odsˇtejemo izbrane atribute in postopek se ponovi, dokler
ne pridemo do konca procesa izbiranja in sestavimo nasˇ koncˇni kupcˇek.
Utezˇi izvirajo iz sˇtevila kart v kupcˇku. Utezˇ za oceno mocˇi smo ekspe-
rimentalno nastavili na 40, ker zˇelimo, da bo imela doprinos tudi pri zadnji
izbiri. Utezˇ 60 pri oceni sinergisticˇnih znacˇilk izvira iz tega, da ne zˇelimo,
da imajo sinergisticˇne znacˇilke prevelik vpliv na koncˇno oceno. To pomeni,
da potrebujemo za primerljivo oceno dvakrat vecˇ sinergisticˇnih znacˇilk (ker
je utezˇ 60 namesto 30).
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Slika 3.10: Graf razmerja med utezˇmi Om, Ou ter Os glede na zaporedno
sˇtevilo izbire
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Poglavje 4
Pridobivanje podatkov
4.1 Javno dostopne podatkovne baze
Cˇeprav algoritem temelji na tem, da za delovanje ne potrebuje velike kolicˇine
podatkov dejanskih iger in kakrsˇnekoli analize, za predpripravo in ustrezno
delovanje sˇe vedno potrebujemo kupcˇke, ki so se odrezali uspesˇno. Kupcˇki
se uporabljajo kot del algoritma za dodeljevanje ocene po metodi najboljˇsih
kupcˇkov ter za oceno posameznih mocˇi kart.
Podjetje in zalozˇnik igre Blizzard je v odgovoru na zahtevo podatkov trdil,
da v igri nimajo nikakrsˇne strukture za pridobivanje podatkov neposredno iz
klienta, zato smo podatke morali poiskati v javnih bazah, ki so dostopne na
spletu. Drugi del podatkov je priˇsel iz osebnih iger, kjer so se kupcˇki izkazali
za uspesˇne.
Najvecˇji delezˇ podatkov je priˇsel iz spletne strani Hearthpwn.3 Za mnozˇicˇno
pridobivanje kupcˇkov smo spisali svoj program, ki se je povezal na stran in iz
te pridobil podatke o kupcˇkih. Pri tem smo uporabili knjizˇnico htmlpaser.4
Drug, manjˇsinski del podatkov je priˇsel neposredno iz osebnih iger, ki
smo jih zajeli s programom Hearthstone Deck Tracker.5
Ob poskusu integracije vseh podatkov z algoritmom smo ugotovili, da so
podatki nezanesljivi ter nepopolni. Vecˇina podatkov v tem primeru je bila
objavljenih subjektivno, kar pomeni, da je bilo v podatkih veliko kupcˇkov,
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ki so bili nemogocˇi oz. nereprezentativni. Za vsak razred smo rocˇno filtri-
rali deset kupcˇkov, ki so imele pricˇakovano porazdelitev kart, vendar pa 90
kupcˇkov ni bilo dovolj za oceno mocˇi. V igri obstaja nekaj preko 800 kart,
kar pomeni, da bi za reprezentativen vzorec frekvence potrebovali mnogo vecˇ
uspesˇnih kupcˇkov, kot pa smo jih imeli.
Oceno mocˇi smo sicer najprej poskusili s trenutnimi podatki, vendar se
je izkazalo, da je bilo v mnozˇici veliko kart, ki se niso v igrah pojavili, kar
pomeni, da so bile te tocˇke neuporabne, vendar sˇe bolj pomembno, nere-
prezentativne glede na dejansko mocˇ te karte. Za oceno mocˇi smo se tako
zopet zatekli na javne strani, ki ponujajo sezname urejenih kart po posame-
zni mocˇi glede na razlicˇne faktorje, kjer je glavni faktor frekvenca pojavitve
posamezne karte v uspesˇnih kupcˇkih.1,2
4.2 Pridobivanje s prepoznavo teksta iz foto-
grafije kupcˇka
Ker tekstovnih podatkov ni bilo veliko, smo zˇeleli kupcˇke pridobivati tudi na
drugacˇne nacˇine. Na spletnih forumih se pogostokrat zgodi, da igralci svoje
uspesˇne kupcˇke objavijo v slikovnem formatu (slika 4.1).
Taksˇne fotografije so zelo primerne, ker vsebujejo tudi dokazilo, da gre
za dejanski kupcˇek, ki je dosegel visoko sˇtevilo zmag, torej ne potrebujemo
dodatnega preverjanja za ustreznost kupcˇkov. Tekst iz fotografije smo pre-
izkusili zaznati s programom FreeOCR,6 ki sluzˇi kot program za opticˇno
prepoznavanje znakov iz slike. Ideja je bila, da bi podoben algoritem lahko
prepoznal ves tekst na fotografiji in bi z malo poprocesiranja lahko izlusˇcˇil
podatke o kupcˇku. To se je izkazalo za precej neuspesˇno, zgolj zaradi veli-
kega nabora znakov, neanglesˇkih besed ter stilizirane pisave. Aplikacija je
napacˇno prepoznala vecˇ kot 99% znakov. Glavni razlog, da smo nad metodo
obupali, je bil ta, da vse slike ne vsebujejo polnih kupcˇkov tridesetih kart.
Karte so v aplikaciji urejene po mani, kar pomeni, da koncˇni vzorec ne bi
vseboval tistih in posledicˇno zopet nimamo celovitih podatkov.
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Slika 4.1: Primer fotografije, ko igralec dosezˇe dvanajst zmag
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Poglavje 5
Struktura programa in razredov
5.1 Splosˇni pregled
Koncˇna aplikacija je sestavljena iz treh glavnih razredov, ki sluzˇijo kot algo-
ritem za izbiranje in ocenjevanje posameznih kart ter za simulacijo procesa
izbire v igri arena. Vsak razred implementira tudi pomozˇne razrede in me-
tode, ki sluzˇijo za lazˇjo uporabo aplikacije in za lazˇje spreminjanje kode ob
potrebnih spremembah. Ob zagonu aplikacije si uporabnik najprej izbere
enega od devetih herojev, ki ga bo igral. Ob vnosu imena heroja si lahko
nato izbere metodo delovanja. Za potrebe testiranja in analiziranja podpira
program tri metode:
• Nakljucˇna generacija kart (simulacija ponujanja kart)
• Prebiranje iz datoteke (v primeru, da zˇelimo testirati le dolocˇene izbire)
• Rocˇna simulacija (primerno, ko zˇelimo trojice kart vnasˇati eno za dru-
gim, ko si sestavljamo svoj kupcˇek kart - trojice kart vnesemo rocˇno)
Ob izbiri ustrezne metode delovanja imamo nato sˇe mozˇnost izbiranja
ocenjevanje kart, tu so zopet mozˇne tri metode:
• Osebni algoritem
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common rare epic legendary
1., 10., 20., 30 izbira 80% 14% 5% 1%
Vse ostale izbire 0 85% 13% 2%
Tabela 5.1: Frekvenca pojavitev posameznih redkosti glede na izbiro
• Izbiranje le na podlagi mocˇi posamezne karte
• Nakljucˇna izbira
Na primer, cˇe zˇeli igralec pomocˇ algoritma ob izbiranju kart, bi izbral
rocˇno simulacijo ter mozˇnost, ki implementira osebni algoritem.
Razredi, ki omogocˇajo to delovanje so:
• ArenaSimulator - Razred, ki implementira simulacije izbire. Trenu-
tno podpira tri glavne:
– loadRandomSimulation() - Ta metoda najprej preveri katerega he-
roja (oz. razred) smo izbrali. Nato tridesetkrat generira trojice
kart, ki sledijo pravilom igre. Ta pravila so, da so prve, desete,
dvajsete in tridesete izbire vsaj karte tipa “rare” ali bolj redke.
Ostale karte generira glede na naslednjo tabelo verjetnosti.
Te verjetnosti odrazˇajo priblizˇno verjetnost, da bomo prejeli te
tipe kart. V dejanski igri so nekatere karte bolj pogoste, vendar
so tocˇne verjetnosti neznane in zato v tej nakljucˇni simulaciji niso
implementirane. Pomembno paje, da ko izberemo redkost po zgor-
nji tabeli, nato generiramo tri karte iz iste skupine. To pomeni,
da cˇe izberemo “epic”, bodo vse karte iz nasˇe trojice tipa “epic”.
– loadHandSimulation() - Ta metoda le sporocˇi glavnemu programu,
da gre za rocˇno simulacijo. Ta metoda nacˇeloma generira celotno
izbiro kart vnaprej (torej trideset trojic kart), vendar mora v pri-
meru rocˇne simulacije sproti dodajati karte v kupcˇek in podajati
ocene uporabniku aplikacije, zato metoda v tej aplikaciji sluzˇi le
kot opozorilo, da gre za tovrstno simulacijo.
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– loadActualSimulation() - Ta metoda implementira branje iz da-
toteke z Java knjizˇnico BufferedReader, kjer podamo datoteko, ki
vsebuje trideset trojic kart, vsaka v svoji vrsti, locˇene s podpicˇjem.
Nato metoda te trojice prebere in jih shrani v tabelo na pomnilnik
racˇunalnika.
• ArenaDecks - Ta razred implementira izbiranje s pomocˇjo uspesˇnih
setov. Vsebuje dve glavni metode:
– fillDecks() - Metoda implementira branje iz datoteke, kjer so shra-
njeni uspesˇni kupcˇki kart. Karte so shranjeno zaporedno, metoda
jih po trideset (omejitev igre) skupaj dodaja v interno podatkovno
strukturo “deck”. Ob vsaki novi karti v setu se posodobi tudi sku-
pno sˇtevilo atributov v tem kupcˇku (kumulativni vektor znacˇilk).
Ta vektor znacˇilk je implementiran z Java strukturo HashMap, ki
preslika kljucˇ (znacˇilko) v vrednost (sˇtevilo znacˇilk v kupcˇku).
– updateScores() - Ob izbiri karte iz ponujene trojice (proces izbi-
ranja kupcˇka v igri) ta metoda oceni posamezno izbiro. Presˇteje
kolicˇino znacˇilk vsake karte v trojici in dodeli najvecˇ tocˇk tisti,
v kateri se posamezen kupcˇek ujema v najvecˇ znacˇilkah. Vecˇ po-
drobnosti o procesu izbiranja z uspesˇnimi kupcˇki je na voljo v
podpoglavju 3.4. Ta metoda implementira zgoraj opisani algori-
tem in ustrezno posodobi kumulativne vektorje glede na karte, ki
jih izberemo.
• Cards - Ta razred implementira interno strukturo za shranjevanje kart
za lazˇji dostop in referenco iz drugih razredov. Implementira tudi nekaj
pomozˇnih metod za iskanje kart ter je odgovoren za dolocˇevanje znacˇilk
posameznim kartam.
– getCardReference() - Pomozˇna metoda, ki sprejme niz kot para-
meter in vrne referenco na objekt karte. Metoda je vecˇinoma upo-
rabljena pri rocˇni simulaciji, ko uporabnik vnasˇa trojice kart, ker
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mora algoritem poiskati dejanski objekt karte, ki se nalozˇi pri za-
gonu programa, in zatem izlusˇcˇiti vse potrebne atribute. Metoda
implementira tudi Levenshteinovo razdaljo, ker lahko pri rocˇnem
vnosu ali podatkih pride do cˇlovesˇke napake.
– evaluateAttributes() - Metoda, ki vsaki karti ob inicializaciji do-
deli vse znacˇilke (tako navadne kot sinergisticˇne).
• ArenaPicker - Razred je odgovoren za zdruzˇevanje vseh ostalih ele-
mentov algoritma in je namenjen tako inicializaciji kot izbiranju kart
med procesom sestavljanja kupcˇka.
– startArena() - Metoda, ki je namenjena zacˇetni inicializaciji glede
na vnesˇene parametre uporabnika (nacˇina izbiranja, razreda, nacˇin
simulacije). Metoda tudi poiˇscˇe referenco na posamezno karto in
jo shrani v simulator.
– evaluateSynergies() - Ta metoda je namenjena sˇtetju sinergisticˇnih
znacˇilk in s koliko znacˇilkami se posamezna karta ujema. Za vsako
karto v trojici pregleda, cˇe v kupcˇku obstaja karta, ki ima znacˇilko,
ki se ujema s sinergisticˇnimi znacˇilkami in to priˇsteje v lokalno
tabelo, ki se nato normalizira in utezˇi.
– getTierListRankings() - Ta metoda je namenjena ocenjevanju mocˇi
posamezne karte. Na lokalnem pomnilniku imamo shranjenih de-
vet datotek (eno za vsak razred), kjer so nasˇtete vse mozˇne karte s
pripadajocˇimi ocenami mocˇi. Metoda prebere datoteko in poiˇscˇe
ustrezno oceno za vsako kart v trojici in jo vrne kot tabelo.
– chooseCard() - Glavna metoda, ki opravi del izbiranja karte. Glede
na izbran nacˇin izbiranja kart (algoritem, mocˇi, nakljucˇno) ustre-
zno izvede procese in metode, ki vrnejo ustrezni rezultat. Ta
metoda klicˇe in zdruzˇi vse dele, ki sluzˇijo za ocenjevanje trojic
(metoda z najboljˇsimi kupcˇki, metoda po mocˇi ter metoda siner-
gisticˇnih znacˇilk) in izvede koncˇno utezˇevanje in izbere karto. Nato
sporocˇi svojo izbero drugim podmetodam, ki ustrezno prilagodijo
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svoje parametre ter posodobi nasˇ trenutni kupcˇek kart (torej, ko
izberemo prvo karto, doda prvo karto v kupcˇek).





Algoritem se osredotocˇa na izbiro kart glede na tri glavne aspekte, posame-
zno mocˇjo karte, sinergisticˇne vrednosti ter potreba po dolocˇenem tipu karte.
To pomeni, da bo algoritem predal prednost tistim kartam, ki so v ostalih
kupcˇkih uspesˇne. Ker izbiranje temelji glede na kupcˇke, ki jih imamo v nasˇi
bazi uspesˇnih kupcˇkov, so posamezne izbire zelo odvisne od trenutnega sta-
nja igre, ki prevladuje. To pomeni, da cˇe imamo v bazi vecˇinoma taksˇne
kupcˇke, ki imajo npr. veliko posˇasti, bo algoritem predlagal izmed trojice
izbiro posˇasti, cˇeprav bi se v specificˇni situaciji lahko izkazalo, da gradimo
kupcˇek, ki temelji na urokih. Kupcˇkov, ki odstopajo od “povprecˇne” strate-
gije je nacˇeloma malo, vendar algoritem ne zna oceniti za kaksˇen tipa kupcˇka
gre, oceniti zna le, cˇe sledi ostalim kupcˇkom, ki jih imamo shranjene v bazi.
Cˇeprav je to dobra strategija, v vecˇini primerov sˇe vedno pri velikem sˇtevilu
permutacij kart v kupcˇku obstoja majhna verjetnost, da sestavimo taksˇen
kupcˇek, ki ima drugacˇen nacˇin igranja, ki ga pa algoritem ne prepozna. Po-
manjkljivost tega algoritma je torej v splosˇnosti, ker poskusˇa pokriti cˇim bolj
povprecˇen primer, ne zna dobro oceniti, cˇe kombinacija ponujenih trojic kart
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ne spada v nek splosˇen kupcˇek.
Druga pomanjkljivost, ki sicer nima velikega vpliva na delovanje algori-
tem, so znacˇilke, tj. bolj specificˇno, dolocˇevanje navadnih in sinergisticˇnih
znacˇilk. Trenutno dolocˇevanje znacˇilk temelji na zaznavanju kljucˇnih besed
iz opisa ucˇinka posamezne karte, vendar pa to v vecˇini primerov to verjetno
ni optimalen pristop. Prvi razlog je ta, da karte nimajo standardiziranega
opisa, kar pomeni, da cˇe zaznavamo znacˇilke po kljucˇnih besedah, lahko pride
do napacˇnih uvrsˇcˇanj. Drugi razlog je ta, da obstaja veliko sinergij, ki niso
opisne ter jih moramo zaznavati na podlagi kupcˇka, ki ga gradimo in ne le na
podlagi ostalih znacˇilk. Sinergisticˇne znacˇilke bi lahko predstavili z dvosmer-
nim povezanim grafom, kjer je vsaka karta svoje vozliˇscˇe ter vsaka povezava
predstavlja sinergijo. To bi omogocˇilo lazˇje dodajanje, spreminjanje in dostop
do informacije o posameznih kartah in njenih sinergisticˇnih parov. Del grafa
bi lahko bil produciran avtomaticˇno, podobno kot algoritem deluje zdaj, del
grafa bi bil pa lahko zapisan rocˇno, v primeru nekaterih bolj kompleksnih
sinergij, ki se jih ne da analizirati racˇunalniˇsko. Zaradi podatkovne struk-
ture bi tako lahko le nasˇtevali katera vozliˇscˇa so med seboj povezana in bi
bilo dodajanje ter spreminjanje povsem dinamicˇno. Graf bi nudil tudi dobro
podlago za vizualizacijo ter omogocˇil analizo najbolj sinergisticˇnih kart, kar
bi bil lahko dodaten aspekt pri izbiranju kupcˇka kart.
6.2 Nakljucˇna izbira
Nakljucˇno izbiranje sicer samo po sebi nima stratesˇke vrednosti, ker vedno
izberemo nakljucˇno karto, kar pomeni, da na nobeni tocˇki ni zagotovljeno,
da izbiramo karte, ki so primerne za nasˇ kupcˇek, vendar lahko sluzˇi kot
dobro orodje za ocenjevanje zmozˇnosti igralca. To pomeni, da ko merimo
rezultate posameznih iger lahko odstranimo del aspekta sestavljanja kupcˇka
in se osredotocˇimo le na zmozˇnost igralca.
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6.3 Osebna izbira
Osebna izbira kart temelji na izkusˇnjah posameznega igralca ter njegovih
preferencah razredov/kart. V igri obstaja vecˇ razlicˇnih nacˇinov igranja, zato
je tezˇko utemeljiti, da je subjektivna izbira slabsˇa kot izbiranje z algoritmi.
Za primerjavo koncˇnih rezultatov smo v analizo vkljucˇili tudi sestavljanje
kupcˇka z osebno izbiro kart. Sklepamo, da lahko v primerjavi s tem odkrijemo
nove povezave in strategije v sestavljanju kupcˇkov in jih nato implementiramo
v algoritem.
6.4 Ostali javno dostopni algoritmi
Izpostavili bi algoritem HearthArena,7 ki prejme najvecˇje sˇtevilo obiskovalcev
na mesec ter sluzˇi kot pomocˇ pri izbiranju kupcˇkov v formatu Arena. Koncˇna
aplikacija se zazˇene lokalno na uporabnikovi napravi in samostojno zaznava,
belezˇi in predlaga katero karto izmed trojice izbrati neposredno v klientu igre
Hearthstone. Zaradi lahke uporabe ter sofisticiranega algoritma je odlicˇen
primer za analizo, saj deluje na svoj, popolnoma unikaten nacˇin. Glavni del
algoritma temelji na seznamu mocˇi posamezne karte, kjer ima vsaka karta
vecˇ vrednosti glede na ostale aspekte kupcˇka.
Algoritem HearthArena belezˇi povprecˇno sˇtevilo mane kart, ki jih imamo
in poskusi uravnotezˇiti mocˇ posamezne karte s tem, kar kupcˇek potrebuje
glede na prej omenjene vrednosti. Uporabniku so dostopne le koncˇne vre-
dnosti, zato je tezˇko oceniti, kaksˇne so vmesne ocene, vendar na splosˇno
poskusˇa algoritem uravnotezˇiti mocˇ posamezne karte s tem koliko jo nasˇ
kupcˇek potrebuje. To pomeni, da cˇe imamo kupcˇek, ki vsebuje le dve posˇasti
za dve mani in imamo na voljo slabo posˇast za dve mani vkljucˇno z dvema
posˇastima za sˇtiri mane, bo predal vecˇino dodatnih tocˇk posˇasti, ki ima dve
mani, vendar bo sˇe vedno poskusˇal uravnotezˇiti mocˇnejˇse karte in jih vnesti
v izracˇun. Za primerjavo uspesˇnosti smo v koncˇnih rezultatih vkljucˇili tudi
nekaj iger z algoritmom strani HearthArena.
50POGLAVJE 6. PRIMERJAVA DELOVANJA IN POMANJKLJIVOSTI
Poglavje 7
Rezultati
7.1 Ocena kupcˇkov s pomocˇjo strojnega ucˇenja
Ocenjevanje algoritma se je izkazalo za tezˇavno nalogo, ker vsebuje igra
prevecˇ variance in razlicˇnih kombinacij, ki vplivajo na koncˇni rezultat. Oce-
njevanje je tudi tezˇje zaradi pomanjkanja podatkov, zato smo za oceno upo-
rabili nekaj razlicˇnih metod, ki ocenijo uspesˇnost algoritma oz. kupcˇkov, ki
jih algoritem izbere.
Prva ideja je bila ta, da poskusimo kupcˇke oznacˇiti kot uspesˇne ali neu-
spesˇne, torej, cˇe je posamezen kupcˇek dovolj dober, da dosezˇe veliko sˇtevilo
zmag. To pomeni, da imamo dve skupini, ki splosˇno opiˇseta kupcˇek kot slab
ali dober. Prva tezˇava nastane, da so med podatki le uspesˇni kupcˇki, ne pa
tudi neuspesˇni. Kot neuspesˇne kupcˇke smo izbrali nakljucˇne pod predpo-
stavko, da so nakljucˇni tudi neuspesˇni.
Nasˇi atributi pri ucˇenju so znacˇilke, ki so uporabljene neposredno v al-
goritmu. Vsak kupcˇek tako predstavimo z vektorjem, ki predstavlja skupno
sˇtevilo posamezne karte v kupcˇku. To pomeni, da znacˇilka “minion” z vre-
dnostjo 25 predstavlja kupcˇek s 25-imi posˇasti.
V koncˇni podatkovni mnozˇici je bilo tako zbranih nekaj uspesˇnih in ne-
kaj neuspesˇnih kupcˇkov (neuspesˇni so v tem primeru nakljucˇni). Za strojno
ucˇenje smo uporabili programski paket Orange.8 V paketu Orange smo ustva-
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rili nekaj razlicˇnih modelov (klasifikacijsko drevo, k najblizˇjih sosedov, naivni
Bayes, nakljucˇni gozd, SVM) za primerjavo. Podatke smo razdelili na 50%
ucˇno, 25% validacijsko ter 25% testno mnozˇico.
V procesu ucˇenja smo poskusili tuki nekaj drugacˇnih pristopov, ki so
se izkazali za enako neuspesˇne, zato smo se odlocˇili dokumentirati le tisto,
ki je prinesla najvecˇ ugotovitev. Preizkusˇene metode vsebujejo nastavljanje
razlicˇnih mer za sestavljanje modelov (Gini, Information Gain, Evklidska
razdalja, Hamingtonova razdalja, ...), normaliziranja podatkov ter poskus
ucˇenja modelov s krizˇno validacijo.
Rezultati na testnih mnozˇicah so prikazani v tabeli 7.1. Sˇtevilo kupcˇkov
v testnih mnozˇicah je 38.
Metoda Klasifikacijska tocˇnost Natancˇnost Priklic Std. napaka
Klasifikacijsko drevo 87,1% 0,87 0,87 5,4%
Naivni Bayes 93,6% 0,94 0,94 4,0%
Nakljucˇni gozd 90,3% 0,91 0,91 4,8%
SVM 94,8% 0,94 0,95 3,6%
kNN 91,7% 0,92 0,92 4,5%
Tabela 7.1: Rezultati modelov ob ucˇenju na nakljucˇnih (neuspesˇnih) ter
uspesˇnih kupcˇkih
Trenutno preverjanje veljalo samo za slabe kupcˇke, ki smo jih generirali
nakljucˇno. Nakljucˇni kupcˇki niso dejanski slabi kupcˇki, ki jih izberejo igralci.
Zato smo za preizkus vpeljali sˇe nekaj dejanskih slabih kupcˇkov ter nekaj
dejanskih dobrih kupcˇkov (taksˇnih, ki so dosegli veliko ali majhno sˇtevilo
zmag iz osebnih iger) in zˇe prej natrenirani modeli so te kupcˇke ocenili tako,
kot so prikazani na tabeli 7.2. Sˇtevilo kupcˇkov, ki je bilo testiranih v tem
primeru je 12.
Tu se izkazˇe, da so se modeli odrezali priblizˇno enako dobro. Standarna
napaka je pri vseh relativno velika, vendar se vsa povprecˇja gibljejo okoli 50%,
kar pomeni, da metode niso prevecˇ uspesˇne pri locˇevanju med dejanskimi
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Metoda Klasifikacijska tocˇnost Natancˇnost Priklic Std. napaka
Klasifikacijsko drevo 66,7% 0,80 0,67 13,6%
Naivni Bayes 41,7% 0,23 0,42 14,2%
Nakljucˇni gozd 41,7% 0,23 0.42 14,2%
SVM 50,0% 0.25 0.50 14,4%
kNN 50,0% 0.25 0.50 14,5%
Tabela 7.2: Rezultati istega modela, tokrat na dejanskih uspesˇnih in neu-
spesˇnih kupcˇkih (niso bili generirani nakljucˇno, vendar pridobljeni iz iger)
uspesˇnimi in neuspesˇnimi kupcˇki. Kljub temu smo na modelih preizkusili sˇe
kupcˇke, ki jih je izbral osebni algoritem in nov nabor nakljucˇnih kupcˇkov.
Za koncˇni preizkus nasˇega algoritma smo generirali 150 novih Aren in
prepustili izbiranje osebnemu algoritmu (v tem primeru so vsi bili oznacˇeni
kot uspesˇni). Rezultati so prikazani v tabeli 7.3.
Metoda Klasifikacijska tocˇnost Std. napaka
Klasifikacijsko drevo 9,1% 2,3%
Naivni Bayes 15,5% 3,0%
Nakljucˇni gozd 14,2% 2,9%
SVM 7,1% 2,1%
kNN 16,1% 3,0%
Tabela 7.3: Rezultati istega modela, tokrat na novem kupcˇku podatkov, ki
so bili izbrani z osebnim algoritmom
Za primerjavo smo ocenjevanje ponovili na 150 nakljucˇnih kupcˇkih (kjer
so bili vsi oznacˇeni kot uspesˇni). Rezultati so prikazani v tabeli 7.4.
V tabeli 7.3 gre za kupcˇke, ki jih je izbral nasˇ algoritem ter v tabeli 7.4
gre za kupcˇke, ki so bili izbrani nakljucˇno. Razrede smo nastavili na enako
vrednost zaradi lazˇjega primerjanja rezultatov dveh razlicˇnih metod izbiranja
kupcˇkov. Iz tega je nato razvidna podobnost teh dveh metod.
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Metoda Klasifikacijska tocˇnost Std. napaka
Klasifikacijsko drevo 9,0% 2,3%
Naivni Bayes 3,2% 1,4%
Nakljucˇni gozd 4,5% 1,7%
SVM 0,0% 0,0%
kNN 3,9% 1,5%
Tabela 7.4: Rezultati istega modela, tokrat na novih kupcˇku popolnoma
nakljucˇne izbire
Ko primerjamo podatke o tocˇnosti popolnoma nakljucˇnih kupcˇkov in po-
datke o tocˇnosti kupcˇkov, ki jih je izbral osebni algoritem, bistvene razlike ne
opazimo. Majhna razlika je vidna pri nekaterih modelih, ki so v povprecˇju
kupcˇke, ki jih izbral osebni algoritem klasificirali bolj uspesˇno. To bi lahko
kazalo, da so kupcˇki, izbrani z osebnim algoritmom, v povprecˇju bolj uspesˇni.
To sˇibko potrdi tudi dejstvo, da je sˇtevilo kupcˇkov iz obeh metod izbiranja
priblizˇno enako, tako kot to, da so standardne napake priblizˇno enake. V
povprecˇju je interval kupcˇkov, kjer so lahko klasificirani kot uspesˇni, vecˇji pri
izbiri z osebnim algoritmom, kot pa pri kupcˇkih, ki so izbrani nakljucˇno.
Rezultati tega nacˇina preverjanja kupcˇkov privedejo do zakljucˇkov, da
nakljucˇnih kupcˇkov ne moremo uvrstiti v isto skupino kot slabih. Slabi in
nakljucˇni kupcˇki se razlikujejo v veliko elementih, najbolj ocˇitna je ta, da so
znacˇilke pri kupcˇkih, ki jih je izbral igralec (tako dobrih in slabi), bistveno
razlicˇne.
Primer tega je znacˇilka “minion”, ki se pri nakljucˇnih kupcˇkih pojavi v
ekstremih (ali premalo, ali prevecˇ), medtem ko je pri kupcˇkih, ki jih je izbral
igralec razmeroma konstantna (okoli 20). Druga znacˇilka, ki je precej vplivna,
je “weaponbuff”, ki oznacˇuje karto, ki je namenjena povecˇevanju napadalnih
ali zˇivljenjskih tocˇk orozˇij. V igri imajo le trije razredi orozˇja, kar pomeni, da
so te karte v vecˇini primerov neuporabne, ker nimajo nikakrsˇnega dodatnega
vpliva. Nakljucˇna izbira tako taksˇne karte izbere, ker se ne ozira na ostale
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karte v kupcˇku, medtem ko igralec to uposˇteva.
7.2 Ocena kupcˇkov z LDA
Postopek ocenjevanja z uporabo strojnega ucˇenja je zelo prilagodljiva ideja,
vendar je glavna tezˇava, da imamo le dva razreda, ki sta razdeljena le na
uspesˇne in neuspesˇne kupcˇke. Z uporabo linearne diskriminantne analize
lahko tako zopet razdelimo obe skupini v n-dimenzijskem koordinatnem sis-
temu in ucˇne primere uporabimo za izracˇun povprecˇja vsake izmed skupin
(uspesˇnih in neuspesˇnih kupcˇkov). Ob pregledu novega, testnega, primera
nato izracˇunamo kateremu povprecˇju je blizˇji in glede na razdaljo ocenimo
predvideno sˇtevilo zmag. V primeru, da zˇelimo zopet predvideti, cˇe je kupcˇek
uspesˇen ali neuspesˇen, lahko preverimo kateremu izmed povprecˇij je blizˇje.
Za ucˇenje smo uporabili 150 uspesˇnih kupcˇkov ter 150 neuspesˇnih. Ker
podatkov o neuspesˇnih kupcˇkih ni bilo, smo zopet predpostavili, da so na-
kljucˇni kupcˇki blizˇje neuspesˇnim, kot pa uspesˇnim. 70% nakljucˇnih je bilo
izbranih za ucˇno mnozˇico, 30% pa za testno.
Rezultati te metode so prikazani v tabeli 7.5.
% pravilno uspesˇnih % pravilno neuspesˇnih % pravilno skupnih
85,5% 23.1% 53,9%
Tabela 7.5: Rezultati z uporabo metodo Evklidske razdalje
Ta postopek vecˇino kupcˇkov zazna kot uspesˇne, kar pomeni, da je vecˇina
kupcˇkov iz testne mnozˇice blizˇje uspesˇnim kupcˇkom. Ta postopek na zˇalost
odpove ob primerjanju skupnih pravilno napovedanih in sicer le kancˇek nad
50%, kar pomeni, da deluje priblizˇno enako dobro kot slepo ugibanje. Zaradi
nekonsistentih rezultatov smo zato poskus ocenjevanja s to metodo opustili.
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7.3 Ocena kupcˇkov s povprecˇjem posamezne
mocˇi karte
V algoritmu uporabljamo metriko posamezne mocˇi karte (Poglavje 3.6), ki je
osnovana na frekvenci pojavitve. To sˇtevilo je nato utezˇeno glede na relativno
pogostost karte in tako dobimo nasˇo koncˇno vrednost. V algoritmu je to le
en del ocene, vendar nas je zanimalo, cˇe je lahko ta del ocene uporabljen za
predikcijo uspesˇnosti kupcˇka.
Zbrali smo 80 kupcˇkov z razlicˇnimi uspesˇnostmi (od 0 do 12 zmag) in
prikazali njihove povprecˇne mocˇi posameznih kart v sorazmerju z uspesˇnostmi
na sliki 7.2. Vsak kupcˇek kart vsebuje trideset kart, kjer ima vsaka karta
dolocˇeno svojo mocˇ. Te mocˇi so dostopne na javnih seznamih in osnovijo na
podlagi frekvence pojavitve v uspesˇnih kupcˇkih.
Slika 7.1: Povprecˇna mocˇ kupcˇka glede na sˇtevilo dosezˇenih zmag
Iz grafa je razvidno, da povprecˇna mocˇ kupcˇka po metriki mocˇi posa-
meznih kart raste s sˇtevilom zmag. Zaradi omejenega sˇtevila podatkov (le
osemdeset kupcˇkov) so nekatere tocˇke nereprezentativne (0, 1, 9, 10, 11, 12),
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ker so v njih zbrane le dve do tri igre, vendar je sorazmerna rast opazna med
najnizˇjimi in najviˇsjimi tocˇkami.
Izracˇunali smo tudi Pearsonov koeficient korelacije, ki je bil rp = 0.7201 s
pripadajocˇo p vrednostjo 0, 0096. To korelacijo smo izracˇunali s pomocˇjo pro-
gramskega orodja R.9 Dodatno smo poskusili tudi s Spearmanovim koeficien-
tom korelacije, ki je bil rs = 0, 7032 s pripadajocˇo p vrednostjo 0, 0055. Oba
testa potrdita, da obstaja srednje mocˇna korelacija med povprecˇno mocˇjo
kupcˇka ter sˇtevilom zmag, ki jih je kupcˇek dosegel.
Ta korelacija nam omogocˇa, da uporabimo enako metriko za oceno uspesˇnosti
osebnega algoritma. Z uporabo nakljucˇne simulacije, ki smo jo spisali v ra-
zredu ArenaSimulator() smo simulirali izbiro 165 kupcˇkov z nakljucˇnimi ra-
zredi. To pomeni, da smo enakomerno za vsak razred (oz. heroja) simulirali
165 izbir z algoritmom ter 165 izbir popolnoma nakljucˇno. Skupno je bilo
tako izbranih 5000 kart za vsako izmed metod simulacije.
Po simulaciji 165 kupcˇkov z obema metodama smo nato ocenili njihovo
povprecˇno mocˇ.
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Slika 7.2: Povprecˇne mocˇi kupcˇkov z uporabo algoritma ter nakljucˇno izbiro
Kupcˇki, izbrani z algoritmom, imajo povprecˇno mocˇ 59,58, medtem, ko
imajo nakljucˇno izbrani povprecˇno mocˇ 50,33. Zaradi prej opisane korelacije
to pomeni, da v povprecˇju algoritem izbira boljˇse, kot cˇe bi kupcˇke izbirali
nakljucˇno.
7.4 Primerjava rezultatov dejanskih iger
Poleg poskusa dokazovanja rezultatov z razlicˇnimi metodami, se nam je zdela
kvantitivna analiza, kjer igralci dejansko igrajo igro primerna za primerjavo
razlicˇnih metod izbiranja kart. V tej primerjavi je vkljucˇen osebni algoritem,
osebna (subjektivna) izbira posameznika, nakljucˇna izbira ter ostali javno
dostopni algoritmi. Sˇtevilke predstavljajo povprecˇno sˇtevilo zmag, ki jih je
dosegel igralec z uporabo razlicˇnih metod.
Iz zgornjih rezultatov lahko razberemo, da se je najslabsˇe odrezala na-
kljucˇna izbira z le 2,2 povprecˇnimi zmagami na areno, kar je blizu globalnega
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Metoda Povp. sˇt. zmag Std. odklon Sˇt. iger Std. napaka
Osebni Algoritem 6,4 3,1 10 0,98
Subjektivna izbira 4,4 2,4 20 0,54
Nakljucˇna izbira 2,2 1,5 12 0,43
Algoritem HearthArena 4,8 2,4 72 0,29
Tabela 7.6: Tabela, ki prikazuje povprecˇno sˇtevilo zmag ter standardni od-
klon v formatu Arena
povprecˇja 3. Najboljˇse se je odrezal osebni algoritem s 6,4 zmagami, vendar
je visoko sˇtevilo zmag posledica variance zaradi le desetih odigranih aren.
Najbolj konsistenten rezultat prikazuje izbiranje s pomocˇjo javnega algo-
ritma HearthArena in sicer 4,83 zmage na povprecˇno igro Arene. Osebna
(subjektivna izbira) se odrazˇa s 4,5 zmagami, kar je z rezultati zelo blizu
izbiri algoritma HearthArena. Povprecˇje vsekakor kazˇejo, da izbira z algorit-
mom deluje vsaj enako uspesˇno kot osebna izbira in veliko bolje od nakljucˇne
izbire, ki ima sˇtevilo zmag okoli povprecˇne zmage.
Cˇe ob interpretaciji rezultatov pricˇnemo uposˇtevati sˇe odklon vkljucˇno
s povprecˇjem in napako postanejo rezultati bolj transparenti, saj se izkazˇe,
da je zaradi majhnega nabora podatkov odklon pri nekaterih metodah izbire
kart relativno veliko glede na ostale. To pomeni, da so te metode manj
statisticˇno zanesljive in iz njih ne moremo razbrati konkretnega zakljucˇka, cˇe
uspesˇnost ocenjujemo zgolj glede na podlagi osebno odigranih iger. Osebni
algoritem se izkazˇe kot zelo variabilen, ker najvecˇji delezˇ iger pade na interval
3,3 do 9,5. V primerjavi z algoritmom Heartharena, ki ima interval izmed
2,4 do 7,2, se izkazˇe dejansko povprecˇje za vprasˇljivo in je zaradi majhnega
nabora podatkov tezˇko izpeljati konkreten rezultat. Najbolj konsistentno se
izkazˇe nakljucˇna izbira, ki ima interval izmed 0,7 ter 3,7. Odklon tako kot
tudi povprecˇje je relativno majhno, kar pomeni, da se vse ostale metode izbir
izkazˇejo za statisticˇno bolj uspesˇne.
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Poglavje 8
Zakljucˇek
Izbiranje uspesˇnega kupcˇka se je izkazalo kot zanimiv problem, ki ima veliko
odprtih pristopov. Algoritmu in izbiranju bi lahko nenehno dodajali nove
zmozˇnosti in bi uposˇtevali drugacˇne parametre, kot so frekvenca razlicˇnih
herojev, uposˇtevanje subjektivnih znacˇilk itd. Kot vsaka igra s kartami je
mozˇnih kombinacij ogromno in ocenjevanje uspesˇnosti razlicˇnih postopkov je
tezˇka naloga, ker bi za to potrebovali veliko podatkov. Poskus ustvarjanja
algoritma, ki lahko stori podobno nalogo brez uporabe podatkov iz iger ali
simulacije, se je izkazal za uspesˇnega v smislu, da lahko izkusˇenim igralcem
poda drugo mnenje glede posamezne izbire karte, medtem ko lahko manj
izkusˇenim zˇe svetuje, katera izmed kart je v dani situaciji dobra. Obstaja
veliko razlicˇnih iger, ki imajo podoben format izbiranja kupcˇkov in kjer se
igralci nato pomerijo med sabo. Splosˇno lahko taksˇen hevristicˇen postopek
ali njegov del (znacˇilke, sinergisticˇne znacˇilke ali mocˇ) sluzˇi tudi kot resˇitev
podobnih problemov, kjer zˇelimo k mnozˇici zˇe izbranih elementov dodati nov,
cˇim boljˇsi element.
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